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はじめに

社会の国際化に伴い，カメラベース OCR を用いた自動翻訳ソフトウェアの需要が高

まっている．撮影した画像から多言語の文字を同時に直接認識するカメラベース OCRの

実現は困難であるため，カメラベース OCRには言語判定と呼ばれる処理が組み込まれて

いる．言語判定とは，文字を認識する前に画像中の文字の言語を判定し，その言語専用の

カメラ OCR機能に切り替える処理のことを指し，近年は深層学習を用いた手法が主流と

なっている．

深層学習の登場はコンピュータビジョン分野に革命をもたらし，中でも畳み込みニュー

ラルネットワーク (CNN)は言語判定の分野のみならず，画像解析において高い性能を発

揮するため，日々応用範囲が拡大している. しかし，CNNはその不透明性から，ブラック

ボックス化された分類器として使われている．そこで，CNNをより良く理解するための

取り組みとして，分類結果の判断根拠を可視化する手法や異なるネットワークモデルを比

較するための統計的手法が数多く提案されている．これらの手法は，ユーザの CNNに対

する信頼性の向上や，性能向上のために学習条件を変更する際の手助けとなっている．

本論文では，各分類クラスにおける CNNの学習過程に着目し，Lossや Accuracyの関

数の設計に頑健な，異なるネットワーク同士でもクラスごとの学習過程の比較が可能であ

る手法を提案する．現在は，ニューラルネットワークを構築する際，モデルの学習の進捗

状況を知り，異なるネットワーク同士の性能を比較するために，一般的には損失関数が用

いられる．しかし，損失関数から算出される値は過学習がなければ単調減少する性質を持

ち，異なるネットワークモデル同士でも比較的似通った推移となることから，学習状況の

比較が困難である．そこで，提案手法により損失関数を用いることなく，言語判定におけ

る CNNの学習過程の比較，ハイパーパラメーターに対する依存性の理解を可能とするこ

とを目指す．

本研究では，CNNを用いた分類で入力画像の勾配値をピクセル単位で算出する技術であ

る Grad-CAMを応用したものを学習過程の分析用数値として扱い，この指標を “Reaction

値”と定義することで 2種類の実験を行った．

まず一つ目の実験として，ハイパーパラメータの違いによる学習過程の分析を行った．
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分析のために学習エポックに対する Reaction値の推移グラフ，学習画像，評価画像それ

ぞれの分類成功率の推移グラフや，クラスごとの損失グラフを用いることで，CNNモデ

ルごとに各クラスの学習過程を比較した．実験の結果，サンプルを安定して学習できるか

どうかは，畳み込み層の数や層のフィルター数といった，ハイパーパラメータに依存する

ことが Reaction値により評価できることが示された．また，これらのパラメータが学習

サンプル数に対して十分である場合，各クラスにおいて学習が特に活性化したエポックを

明らかにすることができた．一方で，パラメータが不十分である場合，学習過程が不安定

になるクラスが発生し，結果としてモデルの性能にも影響をすることも確認できた．

次に，二つ目の実験として，交差エントロピー関数から算出される Loss値との間で，学

習収束判定に関する性能比較を行った．Reaction値と Loss値それぞれにおいて，エポッ

ク間での値の変動が閾値を下回った時の各エポックを用いた場合では，Reaction値の変動

による抽出が Loss値を用いた抽出より，高い分類成功率をもつエポックを得ることがで

きた．また Reaction値，Loss値において，最小値をもつエポックをそれぞれ抽出したと

ころ，使用した 6種類の CNNモデルすべてにおいて，Loss値を用いた場合よりも分類成

功率の高いパラメータを抽出することに成功し，Reaction値の優位性を確認することがで

きた．これらの結果により，Reaction値は損失関数を用いた学習過程の分析よりも，情報

量の多い学習過程の分析が可能であり，本手法の有効性を示すことができた．

本論文では，1章では研究背景と目的，2章では本論文に関する技術，3章では分析の

ための提案手法，4，5章で分析実験と考察，最後に 6章で全体のまとめと今後の課題に

ついて述べる．
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第 1章

序論

1.1 研究背景

1.1.1 カメラベース OCRのための言語判定処理

近年，スマートフォンやタブレット PCなどの普及に伴い，誰もが手軽に写真を撮影で

きるようになった．気軽に撮影できる点から，スナップ写真を撮るだけでなく，メモや掲

示物の情報をカメラで撮影して記録する用途にも使われつつある．また，カメラベース

OCR (Optical Character Recognition)と呼ばれる，カメラ画像の文字認識を行う技術の高

精度化や高速化によって，情景内文字に対する自動翻訳ソフトウェアが徐々に実用化され

ている．更に，社会のグローバル化により世界中を行き来する人が増加していることか

ら，カメラベース OCRには多言語対応が必要不可欠となっている．多言語対応を実現す

る場合，文字を認識する前に画像中の文字の言語を判定し，その言語専用のカメラ OCR

機能に切り替えるほうが，高い認識精度を期待できる [1]．言語判定機能は数十言語に対

応する翻訳ソフトウェアにおいては，通常搭載されている．文書画像や情景文字画像のよ

うな文字に対する画像認識問題は，データセットに含まれる同一クラスのサンプル同士の

見かけ上の差異が一般の画像認識よりも小さく，学習が容易であるため，比較的規模が

小さいニューラルネットでも取り扱うことが可能である．そのため近年は，CNNなどの

ニューラルネットワークを用いた手法 [2, 3, 4] が主流となっておりモバイル機器などリ

ソースに制限のあるデバイスへの搭載が期待されている．



1.2 関連研究 2

1.1.2 深層学習の課題

深層学習の登場はコンピュータビジョンに革命をもたらし，中でも畳み込みニューラル

ネットワーク (Convolutional Neural Networks : CNN [5]) は言語判定の分野に留まらず，

画像解析において高い精度が得られるため [6]，日々応用範囲が拡大している．CNN は

様々な画像認識問題において容易に使用することが可能であるが，精度の向上に伴い，よ

り層が深く，より複雑な構造になりつつある．よって CNNを始めとするニューラルネッ

トワークには，入力データから出力への変換過程が不透明であることや，誤認識に対する

原因考察が困難なことなど，精度と透明性がトレードオフの関係であるという問題を抱え

ている [7, 8]．

1.1.3 深層学習に対する新たな取り組み

ブラックボックス化された分類器として扱われる CNNに対し，処理やパラメータを解

明する重要性が世界各国の研究者によって言及されつつある．深層学習にはモデルの性能

に影響を及ぼす，調整可能なパラメータが数多く存在する．これらはハイパーパラメータ

と総称され，モデルの複雑化に伴いその数も増加するので，手作業や簡単な手法では細

かい調整が手に負えない状況となる．そこでハイパーパラメータ調整のための最適化手

法や，パラメータ変更によるモデルの性能の有効性を，可視化等を用いて検証した研究

が多数報告されている [9, 10, 11]．また，図 1.1に示す Saliency maps [12]や Grad-CAM

[13]，SmoothGrad [14]のようなフレームワークによって，CNNを用いた分類における判

断根拠を可視化出来るようにもなった．可視化することによって，ニューラルネットワー

クの性能改善の手がかりが得られる見込みがあることや，ユーザからの信頼を確立するな

ど様々な利点がある．これらの手法は，物体認識や画像キャプション生成，VQA (Visual

Question Answering)など多くの画像認識分野で使用され，CNNをより良く理解し，性能

を効果的に向上させるための橋渡しの役目を果たしている [15]．

1.2 関連研究

ニューラルネットワークの処理やパラメータを解明する研究に伴い，異なるニューラル

ネットワークの構造や学習状態を分析し，それらを比較するための多くのアプローチがな

されている．

Raghu らは，異なるネットワーク構造を持つニューラルネットワーク同士を比較でき

る “Singular Vector Canonical Correlation Analysis (SVCCA)”を提案した [17]．入力には

2つのネットワークの層が与えられ，各部分間の特異値を分解し，部分空間の 99%の分散
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(a) Saliency maps [12]

(b) Grad-CAM [13]

(c) SmoothGrad [14]

図 1.1: CNNの仕組みを可視化するフレームワーク

が表現可能な方向を取得する．次に，互いのネットワークの正準相関の類似性を計算し

た後 [18]，線形変換した部分空間の相関係数を出力する．SVCCAの柔軟性を用いること

で，様々なランダム初期化，ネットワーク構造，学習のステップ，特定のクラスと層の特

徴が比較されている．

Liらは，“Filter-Wise Normalization”を提案することで，ニューラルネットワークの損

失関数の構造を可視化した [19]．互換性のある次元を持つランダムなガウス方向ベクトル

を生成し，そのベクトルからフィルタごとに正規化された方向を取得することで，図 1.2

に示すような損失関数の可視化を実現した．これらの可視化を活用し，ネットワーク構

造，オプティマイザ，バッチサイズ等の違いによる損失関数の影響が調査されている．

また，Shenkらは，ニューラルネットワークの層単位の飽和状態を学習中に算出できる

手法を提案した [22]．主成分分析によって近似された固有次元を特徴空間の次元と比較す

ることによって，ネットワークの各層の飽和度を推定する．Raghuらが提案した SVCCA

とは対照的に，シンプルで高速な計算手法であるため，ネットワークに対してどの程度適

切なパラメータであるのかを，学習中に比較できる点がこの手法の利点である．

-
• 

• 

Caption結果

A man is sitting at 
a table with a pizza 
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(a) ResNet-110-nonshort [20] (b) DenseNet [21]

図 1.2: 損失関数の曲率の可視化

1.3 本研究の取り組み

1.3.1 研究目的

CNNの内部状態を解析することで，より効率的に学習用のパラメータを定めることが

できる．我々がネットワークモデルを構築する際，構築モデルの学習の進捗状況を知り，

ネットワークの性能をより良くするには，一般的には損失 (Loss)関数を用いる [16]．ネッ

トワークの学習には，通常訓練用データに加え検証用データと呼ばれるデータを用いて，

この 2種類のデータの損失，精度を同時に確認することで，評価用データに対して汎化性

の高いモデルを構築する．図 1.3にネットワークの学習の進捗状況を確認する際に用いら

れる，損失と精度の推移グラフを示す．図 1.3 (a)は，訓練用データと検証用データそれぞ

れにおいて，学習を進めた時の損失の推移を表したグラフ，図 1.3 (b)は訓練用データと

検証用データそれぞれの精度を表したグラフであり，学習を繰り返すことで損失の値が下

がり，その分精度は上昇する．これらの値を確認することで，モデルの学習が十分である

か，過学習は起きていないかなど，作成する CNNの学習の進捗状況を理解することがで

きるため，損失関数はより良いネットワークモデルを構築するための必要不可欠な分析指

標となっている．しかし，損失関数から算出される値は過学習がなければ単調減少する性

質をもつため．異なる構造を持つネットワーク同士でも比較的似通った値の推移となる．

よって，モデル間の学習状況の比較が容易ではなく，またネットワークが特に活性化して

いる学習エポックを特定することも困難である．そこで，本研究では CNNの学習過程の

分析を，損失関数を用いることなく行い，異なるモデル間の学習過程の明確な比較やハイ

パーパラメータに対する依存性を理解することを目的とする．

~All/I 
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(a)損失 (Loss)の推移グラフ (b)精度 (Accuracy)の推移グラフ

図 1.3: ネットワークモデルの学習状況を確認するための 2つのグラフ

1.3.2 研究内容

本研究では損失関数に代わる，CNN の学習進捗状況を分析するための手法を提案す

る．CNNを用いた分類で入力画像に対する勾配値をピクセル単位で算出する技術である

Grad-CAMを応用することで，CNNの学習過程を分析する．また，前節で述べた言語判

定問題は，クラス数が他の分類問題と比べて比較的少ないので，提案した手法が学習過程

の分析に適しているかを検証するには，程よい分類問題であると考える．よって，本研究

では言語判定問題における学習過程に着目し，CNNの分析を行う．分析する CNNモデ

ルは，畳み込み層の数や層ごとのフィルター数など，任意のハイパーパラメータのみを変

更し，それ以外のハイパーパラメータは統一したモデルを数種類作成する．言語判定の分

野で広く用いられているデータセット SIW-13において，CNNの学習性能が，ハイパー

パラメータにどの程度依存しているかを調査すると共に，異なる CNNモデルの学習過程

との比較も行う．また，交差エントロピー関数から算出される Loss 値を用いる場合と，

学習の収束判定に関する性能比較も行うことで，本手法の有効性を示す．

Training and val1dat1on loss 
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第 2章

関連技術

2.1 Neural Networks: ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークとはニューロンモデル (ユニット，ノード) を多層的に結合し

たモデルである．ニューラルネットワークは入力層，出力層，隠れ層から構成され，脳の

ニューロン (神経細胞)をモデル化したものである．

2.1.1 ニューロン (神経細胞)

ニューロンは複数の受信機 (樹状突起 : dendrite)と一つの送信機 (軸索 : axon)で構成さ

れ，軸索上を伝わる電気パルスによってその他のニューロンへと情報が伝達される．軸索

は，シナプスと呼ばれるインタフェースを介して，パルスの到来をニューロンに伝達する．

ニューロンは電子パルスを受け取ることで，細胞内の電気レベル (膜電位)が上下する．

この変動は，入力を受け取るシナプスの状態 (シナプス伝達強度) に依存する．そして，

膜電位の値がある一定の値を超えると，その電子パルスは発信され，軸索を通して他の

ニューロンに伝達される．

2.1.2 ニューロンモデル

ニューロンモデルはニューロンを単純な数理化モデルで表現したものであり，以下の式

(2.1), (2.2) のような入出力関係になる．ここで，x1，x2，...，xn をニューロンへの入力，

w1，w2，...，wn をシナプス伝達強度，bをバイアス，z をニューロンの出力とする．出力

z は次のニューロンへの入力となる．

y =
n∑

i=1

wixi + b (2.1)

z = f(y) (2.2)
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この時，f()は非線形関数であり，活性化関数と呼ばれる．活性化関数の役割は，ニュー

ロンの応答に非線形性を与えることである．以下に，4種類の活性化関数を示す．

• ReLU関数

ReLU (Rectified Linear Unit)関数は以下の式 (2.3)で定義される．

f(x) =

{
x　 (x ≥ 0)　

0　 (x < 0)
(2.3)

入力値が 0 以上の場合は入力値がそのまま出力値となり，0 以下の場合は 0 とな

る．ReLU関数は CNNの畳み込みフィルターや，全結合層の後に置かれ，抽出さ

れた特徴をより強調する働きがある．

• シグモイド関数
シグモイド関数は以下の式 (2.4)で定義される．

f(x) =
1

1 + exp(−x)
(2.4)

入力値 x が小さいほど出力値は 0 に近づき，大きいほど出力値は 1 に近づく．シ

グモイド関数は 2クラスの識別問題の場合によく用いられる活性化関数である．

• softmax関数

softmax関数は以下の式 (2.5)で定義される．

f(xi) =
exi∑
i e

xi
(2.5)

softmax関数は i個存在する入力値 xをそれぞれ確率分布に正規化することで，入

力値の総和を 1となるように算出する活性化関数である．そのため，CNNでは多

クラス問題の識別時に出力層として，softmax関数がよく用いられる．

• 恒等関数
恒等関数は以下の式 (2.6)で定義される．

f(x) = x (2.6)

恒等関数は入力した値を変換することなくそのまま出力するため，回帰問題などで

用いられる場合がある．
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2.1.3 Feedforward Neural Networks: 順伝播型ニューラルネットワーク

順伝播型ニューラルネットワークは単純パーセプトロンを並べたものを一つの層とし，

隣接した層を結合したものであり，多層パーセプトロン (multilayer perceptrons: MLPs)と

も呼ばれる．多層パーセプトロンは，入力層，中間層，出力層の 3種類のニューロンモデ

ルから構成される．図 2.1のように多層パーセプトロンは入力データに線形変換と活性化

関数による非線形変換を繰り返し行うことで，任意の関数を近似することができる．中間

層の数が多くなるほどネットワークの表現力は大きくなることが分かっているが，入力に

高次元の特徴ベクトルを入力する場合，ネットワークのパラメータ数が急激に増大し，学

習が困難となる．

図 2.1: 中間層 2つの多層パーセプトロンの例

入力層 中間層1 中間層2 出力層

・ 線形変換 線形変換 線形変換

活性化 活性化 活性化
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2.1.4 損失関数

損失関数とは，ニューラルネットワークの性能の悪さを表す指標であり，訓練データと

正解データの間にどれほど誤差があるかを計算することができる．ニューラルネットワー

クの学習における損失関数は主に 2乗和誤差 (2.7)や交差エントロピー誤差 (2.8)が用い

られる．

E =
1

2

∑
k

(yk − tk)
2 (2.7)

E = −
∑
k

tk log yk (2.8)

ここで，E は出力される損失 (Loss)値，yk，tk はそれぞれ，ネットワークが出力したク

ラス k の事後確率の値，出力された値に対応する正解値である．

2.1.5 誤差逆伝播法

ニューラルネットワークは損失関数で得られた値が小さくなるように重みパラメータ w

を更新することで，モデルの最適化を行う．

誤差逆伝播法 (Backpropagation) [23]は，多層型ニューラルネットワークを学習する際

に用いられるアルゴリズムであり，ネットワーク上の変更可能な重みについて，学習時に

発生する誤差の傾斜を計算することができる．入力層から順伝播を計算し，出力された全

ての出力ノードから入力ノードの方向へと誤差を逆伝播することで，入力に近いノードの

重みを更新する．以下に誤差逆伝播法による重み更新の流れを示す．ここで，第 n 層の

ニューロンの数を Ln 個と表すことで，第 p番目の入力信号を xpL1
，第 p番目の教師信

号を tpLnと表し，第 j 番目のニューロンの出力を ynj と表す．

1. 初期値として，全ての重みを乱数によって-0.1から 0.1程度の範囲の小さな値に設

定し，学習率 η を 0から 1の間で設定する．

2. 入力信号 xpi(1 ≤ i ≤ L1)をネットワークに入力する．

3. 入力層から出力層に向けて，各ニューロンの出力を計算する．

4. 教師信号 tpj の誤差と出力層の出力 yNj から以下の (2.9) 式によって，δNj を計算

する．

δNj = −(tpj − yNj )yNj (1− yNj ) (2.9)

5. δNj を用いて，中間層の誤差信号 δnj を以下の (2.10)式によって計算する．ただし，

(n < N)とする．
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δnj = {
Ln+1∑
k=1

δNj wN,n
k,j }ynj (1− ynj ) (2.10)

6. δnj を用いて，以下の (2.11)式によって重みを更新する．

∆wn,n−1
j,i = −ηδnj y

n−1
j (2.11)

誤差逆伝播法は，一般的に確率的最急降下法を用いることで，重みとバイアスを修正

し，高速に損失関数を最小化できるため，高い汎用性を有している．
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2.2 Convolutional Neural Networks: CNN

畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Networks : CNN)は少ないパラ

メータで構成される畳み込み層と多層パーセプトロンとを組み合わせたニューラルネット

ワークである．この技術は 1990年代初期から文字認識分野で使用されていた [24]．現在

のブームは物体認識技術を競う “ImageNet large-scale visual recognition challenge 2012”

において CNN を用いた手法 [5] が高い認識精度を誇ったことがきっかけで起こった．

畳み込み部と多層パーセプトロン部が組み合わされたネットワークモデルであっても，

全てのパラメータに対して誤差関数との微分が可能であれば，誤差逆伝播法によって

end-to-endで学習できることが CNNの大きな利点である．そのため，近年では，単純な

ネットワーク構成の設計の他に，誤差関数の設計を工夫することで，画像認識の他にセマ

ンティックセグメンテーション (U-Net [25]，Fully Convolutional Networks [26])や画像生

成 (Generative Adversarial Network [27])など新しい分野にも応用されている.

畳み込みニューラルネットワークの構成

CNN の入力は通常，3 階のテンソル型である．この入力に対して，畳み込み層での特

徴マップ生成，プーリングを交互に行い，前層からの入力情報を次の層へ伝播させる．特

徴マップが含む入力から抽出された形状特徴をプーリング処理によって縮小しつつ，上位

の層への伝播が可能なモデルである．その後，全結合層，出力層によってモデルが推定し

た事後確率ベクトルを出力する．

入力層

サイズW (Width)×H(Height)×D(Depth)の画像を入力する．

畳み込み層

畳み込み層では，画像の一部とフィルタの要素積の和を，画像をスライドさせながら画

像の全領域で求める．畳み込み処理の概略図を図 2.2に示す．ここでの畳み込み演算にお

いて，フィルターを適用する位置の間隔 (ストライド)のサイズは 2とする．

また，l 層目の入力 xl に対してストライドが 1の時の畳み込み処理は式 (2.12)で定義

できる．ここで，バイアスは加えないものとする．
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図 2.2: 畳み込み処理の概略図

yil+1,jl+1 =
H∑

p=1

W∑
q=1

fp,q × xil+p,jl+q (2.12)

H，W はそれぞれフィルターの縦，横のサイズ (0 ≤ i < H，0 ≤ j < W )，yil+1,jl+1

は l 層目で出力された特徴マップ y の i行 j 列目の要素，fp，q はフィルターの p行 q 列

目の要素を表す．

畳み込み処理と活性化を繰り返すことによって，入力画像を認識に有効となる多チャネ

ル特徴マップへと変換することができる．

最大プーリング層 (Max pooling layer)

最大プーリング層は，任意の大きさの領域内の最大値をとり，画像の圧縮を行う層であ

る．畳み込み層で得られた各特徴マップに対して，画像中の対象物の位置不変性を確保す

るために，前節で先述した ReLU関数 (2.3)を通して，Pooling層に入力する処理が一般

的である．図 2.3に特徴マップサイズが 4 × 4，局所領域サイズが 2 × 2の場合のプーリ

ング処理の例を示す．

また，l 層目のフィルターサイズ W l × H l の入力 xl に対してのプーリング処理は式

(2.13)で定義できる．

yil+1,jl+1 = max
0≤i<H，0≤j<W

xl
il+1×H+i,jl+1×W+j (2.13)

filter stride 

堕

畳み込み処理
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図 2.3: ReLU関数とプーリング処理

ここで，0 ≤ i < H，0 ≤ j < W，yil+1,jl+1 は l + 1層目の出力 y の i行 j 列目の要素

を表す．畳み込み処理の間にプーリングを挟むことで特徴マップのサイズが圧縮され，そ

の後の全結合層 (多層パーセプトロン部) の計算コストとパラメータ量を大きく減少させ

る効果がある．

全結合層 (Fully connected layerと出力層 (Output layer))

全結合層 (多層パーセプトロン) は，畳み込み層とプーリング層を通して特徴部分が取

り出された画像データを一つのノードに結合し，活性化関数によって変換された値を出力

する．入力層と出力層の間に全結合層を入れることによって，全結合層のノード数の分だ

け特徴空間の分割数が増し，各領域を特徴づける変数が増えるため，より正確な分類が期

待できる．

出力層では，全結合層からの出力を元に，softmax関数を用いて確率に変換することで

分類を行う．

ReLU 

．疇

1 Pooling 蒻
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第 3章

分析手法

ネットワークのノード間の勾配を算出することで，ニューラルネットワークの学習過程

を分析することが可能である．そこで本研究では，誤差逆伝播法における勾配を，クラス

ごとに算出する技術である Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping）[28]

を用いる．Grad-CAMで用いられる計算式を利用して，CNNの学習過程を分析する．

3.1 Grad-CAMの概要

Grad-CAMは CAM (Class Activation Mapping) [29]の拡張手法であり，CNNを用いる

識別において活性化したニューロンに対応する箇所を可視化する技術である．Grad-CAM

はクラスごとの確率スコアへの影響が大きい領域を微分係数の平均化によって特定をする

ので，分類時に画像中で勾配の高い箇所を特定することができる．ここでの微分係数は

変化率を表すという意味で勾配とも呼ばれることから Grad-CAMと呼ばれるようになっ

た．Grad-CAMの利点として，ネットワークの制限や変更が必要ないことがあげられる．

CAM とは異なり，ネットワークの構造を変える必要がないので，既存の複雑な構造の

ネットワークや自作したネットワークでも分析が可能である．また，対象クラス以外の勾

配を 0にすることで必要なクラスのみの勾配を求めることができる点も Grad-CAMの利

点の 1つである．以下の式によって，クラスごとの勾配が算出される．

αc
k =

1

Z

∑
i

∑
j

∂y′c

∂Ak
ij

(3.1)

Lc
Grad−CAM = ReLU

(∑
i

αc
kA

k

)
(3.2)

ここで，cは可視化対象クラス，kはフィルタ数，y′cは全結合層の最終出力であり softmax

関数を適用する前の値である．式（3.1）では、クラス cの確率スコア y′c を k番目の特徴

マップの (i, j)ピクセルにおける強度 Ak
ij について微分して勾配 ∂yc/∂Ak

ij を計算し，そ
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れらを全ピクセルについて平均することにより，クラス cの k番目のフィルタに関する重

み係数 αc
k を算出する．この重み係数 αc

k が大きいほど，その特徴マップ Ak がそのクラ

ス cにとって重要であることを意味する．式（3.2）では，式（3.1）で算出された重み係数

αc
k により k 個のフィルタの加重平均を算出する．Grad-CAMは正の影響を与えた部分の

みを特定するため，その活性化関数 ReLU(x) ≡ max(0, x)による出力をヒートマップ出

力に変換する．

図 3.1 にアラビア語の情景内画像を入力した時の Grad-CAM の出力例を示す．図 3.1

(a) を入力し，勾配を求めたいクラスとしてアラビアクラスを指定した時の画像が図 3.1

(b)である．Grad-CAMは最終層で Global Average Pooling (GAP) [30]を行うことで，指

定クラスの重要度を可視化できる．出力されるヒートマップ画像では，暖色の部分ほど

式（3.2）で算出される値が大きく，畳み込み層の間で高い勾配値をもつ，すなわちネット

ワークの勾配が高い箇所に対応しているピクセルである．したがって，図 3.1 (a)をアラ

ビア語として分類した時，図 3.1 (b)から，ヒートマップ画像の暖色部分にあたる，主に

アラビア文字の横線の部分に対してネットワークのニューロンの重みが大きくなったとい

うことがわかる．

(a)入力画像 (アラビア語) (b) Grad-CAMによる出力画像

図 3.1: Grad-CAMの例
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3.2 本研究による Grad-CAMの応用 (Reaction値)

前節で記述した Grad-CAM による勾配値を利用することで，言語判定における CNN

の学習の進行状況を分析する．Grad-CAM はクラスごとの決定境界の違いを可視化する

ために，入力画像の予測スコアに対する特徴マップへの重み係数を各ピクセルで算出す

る．そのため，Grad-CAM は本来未学習の評価画像に対して適用され，分類の決め手と

なったピクセルを特定することに用いられる．さらに入力画像に対する CNNの特徴マッ

プのクラスごとの重みを明らかにできるため，学習画像に Grad-CAMを適用すれば，各

ピクセルで得られた勾配値を平均化することで，画像単位のニューロンの重みを学習の進

行状況として置き換えて算出することができる．

そこで本研究では，一般的に評価画像に対して用いられる Grad-CAM を CNN を構成

する際に用いる学習画像に適用する．Grad-CAMは入力画像の各ピクセルで重み係数 (勾

配)を算出するので，1枚の画像につき，画像の縦横サイズの分だけ勾配値を持つ．画像

中の正の勾配をもつピクセルのみの値を平均したものを本研究では “Reaction”値と定義

し，この値を各クラスの全学習画像で算出することで学習の進行状況を分析する．

3.3 Reaction値の定義

Reaction値は前節の Grad-CAMの式に倣って以下の式 (3.3)で定義する．

Reaction =
1

pN

∑
i

∑
j

Lc
ij (3.3)

ここで，cは可視化対象クラス，i，j はそれぞれ CNNの特徴マップの縦，横サイズ，pN

は特徴マップ中で正の勾配を持つピクセルの数である．入力画像の正の勾配値を持つピク

セルのみで平均をとることで，特徴マップのサイズに依存することなく，その画像におけ

るニューロン活性化の度合いを統計的に求められる．学習が進んでいない段階ではニュー

ロンが活性化していないので Reaction値は低い値となる．学習が進めばニューロンが次

第に活性化するため Reaction値は増加し，ニューロンの活性化後は学習の変化が収束す

るので Reaction値は減少していくと予想できる．そのため，CNNモデルに対する任意の

クラスにおいて，学習が活性化しているエポックが明らかになり，他クラス，他モデルと

の比較も容易になり得る．

図 3.2 にアラビア語を含む情景画像を入力した時の Reaction 値の算出の流れを示す．

入力画像に対する勾配値のヒストグラムより，ピクセルごとに勾配値はさまざまであるこ

とがわかるが，全体で平均を取ることで得られる Reaction値を，入力画像に対する学習

の活性度として扱う．Reaction値は，ネットワークの学習進行状況を分析する数値指標と
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して定義したが，Grad-CAMと同様に，評価用画像や検証用画像にも適用できるため，本

研究で対象としている言語判定問題における学習進行状況の分析以外にも応用可能だと考

える．

(a)入力画像 (アラビア語)

(b) Reaction値の算出

図 3.2: Reaction値の算出の流れ
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第 4章

分析実験

4.1 データセット

本研究では，情景文字画像のデータセット，SIW-13 [31]を用いて評価実験を行う．図

4.1に SIW-13の画像例を示す．SIW-13は，Google Street View [32]から文字部分を切り

出した画像であり，13 言語，全 16291 枚の文字画像で構成されている．対象クラスは，

アラビア語，カンボジア語，中国語，英語，ギリシャ語，ヘブライ語，日本語，カンナダ

語，韓国語，モンゴル語，ロシア語，タイ語，チベット語の 13クラスである．これらの

画像は全て情景画像から切り取ったものであることから，文字の角度，フォント，色，大

きさが画像によって異なっている．また画像によっては，ぼやけた画像や光やカメラの向

きの影響を受けた画像も存在することから，データセットがより実環境で起こりうる変化

に即したものになっている．さらに，ICDAR2011 [33]，SVT [34]，IIIT 5K-Word [35]の

ような従来のデータセットに比べ，含まれる言語の数も 13クラスと多いため，言語判定

の研究における主要な研究用のデータセットとなっている．表 4.1に SIW-13の各クラス

の学習画像数，評価画像数の内訳を示す．SIW-13は予め学習画像と評価画像が分割され

ており，学習画像は全 9791枚，評価画像は各言語 500枚の全 6500枚である．本実験で

は，ネットワークの汎化性能を測るため，各クラスの学習画像からそれぞれ 1割を検証用

画像として扱い学習を行った．
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図 4.1: SIW-13の画像例

表 4.1: SIW-13データセットの内訳

言語 画像枚数 学習データ枚数 評価データ枚数

アラビア語 1,002 502 500

カンボジア語 1,083 583 500

中国語 1,298 798 500

英語 1,221 721 500

ギリシャ語 1,018 518 500

ヘブライ語 1,242 742 500

日本語 1,215 715 500

カンナダ語 1,029 529 500

韓国語 1,561 1,061 500

モンゴル語 1,192 692 500

ロシア語 1,031 531 500

タイ語 2,222 1,722 500

チベット語 1,177 677 500

総画像枚数 16,291 9,791 6,500
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4.2 CNNの学習

本研究では，分類用の CNNモデルとして，畳み込み層の数や層のフィルター数が異な

る学習モデルを 6種類用意する．6つの CNNモデルの畳み込み，プーリング，特徴マッ

プの 1次元変換部分の詳細を図 4.2に示す．

(a) Model I (b) Model II

(c) Model III (d) Model IV

(e) Model V

(f) Model VI

図 4.2: 畳み込み層の数，フィルタ数の異なる 6つの CNNモデル

例えば，図 4.2 (a)の Layer1は，サイズが 3 × 3である 16枚のフィルターを持つ畳み

込み層を表す．Max-Poolingは 6つのモデル全てにおいて 2× 2のプーリングを計 3度行

Layer1 : Conv 18K3d Layer1 : Conv 32it3it3 

Max poollng 2x2 dropout 0.5 Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Layer2: Conv 32K3d Layer2 : Conv 64it3it3 

Max poollng 2x2 dropout 0.5 Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Layer3: Conv 64,c3d Layer3 : Conv 128K3 K3 

Max poollng 2x2 dropout 0.5 Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Flatten邸 88 Flatten 11776 

Layer1 : Conv 16dd Layer1 : Conv 32:K3K3 

Layer2 : Conv 16dd Layer2: Conv 32:K3K3 

Max poollng 2,:2 dropout 0.5 Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Layer3: Conv 32x3x3 Layer3: Conv 641t3d 

Layer4 : Conv 32.dd Layer4 : Conv 64K3K3 

Max poollng 2,:2 dropout 0.5 Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Layer5 : Conv 64dd Layers : Conv 128K3 K3 

Layer& : Conv 64dd Layer6 : Conv 128K3 K3 

Max poollng 2,<2 dropout 0.5 Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Flatten 2688 Flatten 5376 

Layerl : Conv Bx3x3 

Layer1 : Conv 16x3x3 

Layer2: Conv 32x3x3 

Layer3: Conv 32x3x3 

Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Layer4 : Conv 64dd 

Laye『5: Conv 64x3x3 

Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Laye『6:Conv 128心心

Laye『7:Conv 128心心

Layers : Conv 256心心

Max poollng 2,c2 dropout 0.5 

Flatten 5120 

Layer2: Conv 16K3K3 

Layer3: Conv 16K3K3 

Layer4 : Conv 32K3K3 

Layer5 : Conv 32K3K3 

Max poollng 2x2 dropout 0.5 

Layer6 : Conv 64x3x3 

Layer7 : Conv 64K3K3 

Layers : Conv 96K3K3 

Layer9 : Conv 96K3K3 

Max poollng 2>c2 dropout 0.5 

Layer1 o : Conv 128x3x3 
Layer111 : Conv 256x3x3 

Max poollng 2x2 d『opout0.5 

Flatten 4894 
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う．Flattenは 2次元の特徴マップを 1次元に変換することを表し，変換後のノード数は

図 4.2のそれぞれの通りである．以降は全てのモデルにおいて 512のノードを持つ全結合

層を 2層通し，softmax関数を出力層として使用することで，各クラスの事後確率を出力

する．いずれのモデルにおいても，各層の活性化関数には ReLUを採用し，入力画像の正

規化サイズを 50× 200，バッチサイズを 90，学習率を 10−4 とした．また本実験では，モ

デルの学習を安定化するために各畳み込み層の直後に Batch Normalization [36]を挿入し

た．これらの要素で構成される 6つの CNNにおいては，いずれも 1000エポックの学習

を行った．

図 4.3に 6つのモデルにおける学習データ，検証データの Loss値の推移グラフ，図 4.4

に学習，評価データの分類成功率の推移グラフをそれぞれ示す．損失関数は交差エントロ

ピー誤差を採用し，最適化アルゴリズムとして Adam を用いた．また，検証サンプルの

Loss値 (図 4.3 (b))は移動平均法によって，グラフの微小な増減を平滑化した．図 4.3よ

り，学習データと検証データの Loss 値がすべてのモデルで横ばいの状態になっており，

これ以上学習の大きな進展が見込めないと推測できる．よって，これらの 6つの異なる構

造の CNNの性能をそれぞれ比較しても問題がないと判断することができる．

(a)学習データの Loss値 (b)検証データの Loss値

図 4.3: 6つの CNNモデルにおける学習，検証データそれぞれの Loss値

(a)学習データの分類成功率 (b)評価データの分類成功率

図 4.4: 6つの CNNモデルにおける学習，評価データそれぞれの分類成功率
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4.3 実験概要

前節で述べたデータセット，CNNモデルを用いて，本手法の有効性を確認する．任意

の 1 つのハイパーパラメータを変更した数種類の CNN における各クラスの学習過程の

比較，そして Reaction値と交差エントロピー関数から得られた Loss値との間で，最適エ

ポック抽出に関する性能比較を行う．

4.3.1 ハイパーパラメータ変更による学習過程の比較

畳み込み層の数，畳み込み層のフィルター数それぞれを変更した時の学習エポックによ

る Reaction値の推移を，CNNモデルごとに各クラスで比較する．また，学習画像，評価

画像それぞれの分類成功率の推移グラフや，クラスごとの損失グラフも同様に比較するこ

とで，各クラスにおけるハイパーパラメータへの依存性も調査を行う．

畳み込み層の数の比較用として用いる CNNモデルは，前節の図 4.2に示す，Model II，

Model IV，Model V，Model VIの 4種類のモデルを使用する．また，畳み込み層のフィル

ター枚数の比較用として用いる CNNモデルは，Model I，Model II，Model III，Model IV

の 4種類のモデルを使用する．

畳み込み層の数，畳み込み層のフィルター数の 2つのパラメータを比較の対象とし，構

造の似た CNNモデルの間で各クラスの学習過程にどのような違いがあるかを確認する．

4.3.2 Reaction値，Loss値を用いた最適エポックの抽出

ニューラルネットワークの汎化性能を高める学習テクニックの 1つに Early Stoppingが

ある．これはエポックが更新される度に，損失関数から得られた値を随時記録すること

で，損失値が予め定めた閾値を下回ったとき，そのエポックで学習を中断する技術であ

る．本実験では，学習データから得られた Reaction値と検証データから得られた Loss値

を用いて，前後のエポックの変動からエポックの学習収束判定を行う．エポック 1 から

順に走査を始め，下記に示す式 (4.1)，(4.2) の条件を満たしたときに学習完了とみなし，

その時点のエポックを学習の最適エポックとする．ここで，iは走査時のエポック，V は

Reaction または Loss の値，S は走査時の Reaction 値または Loss 値の標準偏差である．

ここで両標準偏差は，走査時のエポックから 100エポック前までの 100個の値から算出

する．また，走査時のエポックが学習完了か否かを判定する際の閾値 (T )を設定する．こ

の閾値が小さいほど，エポック間の差分が微小でないと収束判定されない条件式となって

いる．この閾値を 0から 1の間で変化させながら，Reaction値，Loss値それぞれで収束



4.3 実験概要 23

条件を満たすエポックを抽出し，収束判定性能を比較する．

(Vi − Vi−1)/Si < T 　 (0 < T ≤ 1) (4.1)
Vi−1 > Vi　 (i > 1) (4.2)

さらに，本実験では各 CNNモデルを予め 1000エポック学習した後に記録データを元

に最適エポックを求めるため，Reaction値が最小となるエポックと Loss値が最小となる

エポックにおける 13クラス全体の分類成功率も比較する．この比較によって，学習完了

後の最適エポックの抽出法として Reaction値が有効であるかどうかの検証も行う．
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第 5章

結果と考察

5.1 ハイパーパラメータの違いによる学習過程分析実験

畳み込み層の数の違いによる学習過程の分析実験では，比較用の Model II，Model I

V，Model V，Model VIをそれぞれModel 3layers，Model 6layers，Model 8layers，Model

11layersと称して実験を行う．

また，畳み込み層のフィルター数の違いによる学習過程の分析実験では，比較用

の Model I，Model II，Model III，Model IV をそれぞれ Model 3layers-64filters，Model

3layers-128filters，Model 6layers-64filters，Model 6layers-128filtersと称して実験を行う．

5.1.1 畳み込み層の数の違い

まず最初に，4つのモデルにおいて 1000エポック目の各言語の Reaction値と分類成功

率の散布図を図 5.1に示す．図 5.1 (a)は学習に用いた画像を分類した時の Reaction値と

分類成功率の散布図，図 5.1 (b)は未学習である評価画像を分類した時の Reaction値と分

類成功率の散布図である．図 5.1 (a)より，学習画像の精度が高い言語，すなわち学習が十

分に進んでいる言語は Reaction値が低くなり全体的にプロットが右下部分に集中してい

ることがわかる．またModel 3layersのカンナダ語 (Kan)，日本語，Model 6layersの日本

語 (Jpn)，韓国語 (Kor)，ロシア語 (Rus)，Model 11layersのカンボジア語 (Cam)，ヘブラ

イ語 (Heb)，ロシア語のような，図 5.1 (a)において Reaction値が比較的高い言語は，評

価サンプルを用いた分類成功率が比較的低いことが図 5.1 (b)からわかる．モデルによっ

て Reaction値や分類成功率が異なる言語が多数存在することから，層の数のみが異なる

CNNモデルでは，各クラスにおいて学習過程にばらつきがあったことが考えられる．

次に，図 5.2に，英語クラスの Reaction値の推移，Loss値の推移，学習データ，評価

データの分類成功率の推移グラフをそれぞれ示す．本実験では，グラフの折れ線を平滑
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化して推移を俯瞰できるようにするため，4 種のグラフすべてに対して移動平均法を用

いて各値を変換した．残りの 12 言語の分析結果は，付録として本論文の末尾に掲載す

る．図 5.2 (a)に示す各言語の Reaction値の推移グラフから，学習エポックが進むにつれ，

一度単調増加をした後，単調減少する傾向が 4 つのモデルから読み取ることができる．

Reaction値は CNNの特徴マップにおける層間の勾配値を表す値であるため，Reaction値

の増加は，特徴マップに微小変化を加えたときの各ニューロンの重みの変化が大きいこと

を指す．そのため，Reaction値がピークに達した付近のエポックが，CNNの学習が進む

際の，最も学習が活性化したエポックであると考えられる．したがって，学習データ (図

5.2 (c))，評価データ (図 5.2 (d))それぞれの分類成功率は，Reaction値のピーク付近のエ

ポックにおいて急上昇している．Loss値の推移グラフ (図 5.2 (b))は，エポックが進むに

つれ単調減少が続くだけであるので，学習が活性化したエポックが明らかではなく，モデ

ル同士の比較も難しいが，Reaction値の推移グラフではグラフの形が山なりになっている

ので，ニューロンが活性化したエポックがどの時点での学習であるかが明らかである．

また，図 5.2 (a)，図 5.2 (d)から，4つのモデルにおける Reactionの推移を比較すると，

より早い段階のエポックで Reaction 値がピークに達したモデルは他のモデルと比べて，

1000エポック時点での評価サンプルの分類成功率が高いことがわかる．Reaction値が早

い段階で増加し，素早く減少方向に向かうことは，学習が進むことでニューロンの重みの

変化が徐々に小さくなり，分類に最適な学習が上手くできていることを示す．そのため，

Reaction値の山なりが尖っていて，ピーク部分が明確であるモデルはそのクラスに対して

学習が安定しており，高い精度を得たと考えられる．
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(a)学習データ

(b)評価データ

図 5.1: SIW-13による Reaction値と分類成功率の散布図
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(a) Reaction値の推移

(b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移

(d)評価データの分類成功率の推移

図 5.2: 英語クラスの分析結果
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5.1.2 畳み込み層のフィルター数の違い

前節の実験と同様に，4 つのモデルにおいて，1000 エポックの学習更新時の各言語の

Reaction値と分類成功率の散布図を図 5.3に示す．図 5.3より，Model 6layers-64filtersで

は他のモデルよりも，学習，評価画像双方において高い Reaction値をもつ言語があるこ

とがわかる．また，Model 6layers-128filtersのすべての言語が散布図の右下部分に集中し

ており，図 5.3 (b)については，いずれの言語においても，他のモデルより分類成功率が

高く，Reaction 値も比較的 0 に近いことから，Model 6layers-128filters が 4 つのモデル

の中で最も上手く学習が進んでいるモデルであると判断できる．この結果に対し，Model

6layers-64filters は，畳み込み層の数が Model 6layers-128filters と同じであるにも関わら

ず，各層のフィルター数の不足が起因して，Reaction値のばらつきが生じたと考えられる．

次に，図 5.4 ∼ 5.8に，中国語，英語，ギリシャ語，ロシア語，チベット語クラスのそ

れぞれの Reaction値の推移，Loss値の推移，学習サンプルおよび評価サンプルの分類成

功率を示す．これらのグラフは，前節と同様に移動平均法を用いて値の変動を平滑化した

推移グラフである．残りの 7言語の分析結果は本論文の付録として，末尾に掲載する．図

5.4 (a)，図 5.8 (a)のように，Reaction値のピークが早い段階のエポックで訪れ，その後の

Reaction値の減少が急である言語は，図 5.4 (d)，図 5.8 (d)に示すように，他の言語と比

べ高い分類成功率が得られていることがわかる．

一方で，図 5.5 (a)，図 5.6 (a)，図 5.7 (a)のような，Reaction値のピークが他より遅いエ

ポックで訪れるモデルや，ピーク後に Reaction値が 0に近付いていないモデル，あるい

は隣り合うエポック間で Reaction値の変動が常に激しいモデルは，分類成功率が低い結

果となった．よって，それらの推移を示す言語は学習過程の不安定な言語であると判断す

ることができる．図 5.4 (b) ∼ 5.8 (b)においても，言語やモデルによって Loss値の推移は

それぞれ異なることがわかる．しかし，Reaction値を用いた分析では，モデルや言語ごと

の学習過程の比較が Loss値の推移グラフと比べて容易であり，より多くの情報をもとに

分析することが可能である．また 13言語のいずれも，学習過程がモデルによって異なる

ことから，CNNの学習性能がハイパーパラメータの違いに依存することが，Reaction値

によって，より効果的に確認できた．



5.1 ハイパーパラメータの違いによる学習過程分析実験 29

(a)学習データ

(b)評価データ

図 5.3: SIW-13による Reaction値と分類成功率の散布図
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 5.4: 中国語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 5.5: 英語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 5.6: ギリシャ語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 5.7: ロシア語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 5.8: チベット語クラスの分析結果
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5.2 最適エポック抽出実験

Reaction値と Loss値それぞれにおいて，4.3.2節の条件式を満たしたエポックを抽出す

る方法と，1000エポック中で Reaction値，Loss値がそれぞれ最小であるエポックを抽出

する方法の 2種類で，収束判定のためのエポック抽出の汎化性能を評価する．ここで，6

つの CNNモデルによる全 13言語の学習データから算出した，Reaction値の平均値の推

移グラフをそれぞれ図 5.9に示す．

図 5.9: 6つの CNNモデルの Reaction値の推移

5.2.1 学習収束判定の性能比較

図 5.9 に示した Reaction 値の推移と 4.2 節の図 4.3 (a) で示した Loss の推移から，閾

値を変更することで先述した式の条件に当てはまり収束判定されたエポック (図 5.10 (a))

と，そのエポックにおける 13言語の分類成功率を表した結果 (図 5.10 (b))を示す．比較

に使用した CNNモデルは，前章の図 4.2 (d)に示すModel IVを使用した．図 5.10 (b)よ

り，収束判定をした時に抽出されるエポックにおける分類成功率の最大値は，Loss値を用

いた時より，Reaction値を用いた方が高くなった．

また図 5.11は，先程の Model IVと同様に，Model I，Model II，Model III，Model V，

Model VIにおいて同様の比較実験を行った時のそれぞれの分類成功率を表した結果であ

る．図 5.11より，Model V以外の CNNモデルにおいて，Reaction値を用いた収束判定

は，Loss値を用いたときより，高い分類成功率をもつ学習エポックを抽出できた．閾値を
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変更することで，Loss値を用いた収束判定のほうが高い分類成功率を得る場合もあるが，

閾値の設定次第では，Reaction値は収束判定により有効であることがわかる．

(a)各閾値による最適エポック

(b)各最適エポックによる分類成功率

図 5.10: 閾値の変動による Loss，Reaction値を用いた収束判定の結果
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(a) Model I (b) Model II

(c) Model III (d) Model V

(e) Model VI

図 5.11: 各 CNNモデルで収束判定を用いて得られたエポックの分類成功率
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5.2.2 最小値による分析成功率の比較

4.2節の図 4.3 (a)に示す検証データにおける Loss値の推移と，図 5.9に示す学習デー

タにおける Reaction値の推移において，各モデルで最も値が小さいエポックと，それら

のエポックでの各分類成功率を比較した結果を表 5.1に示す．Reaction値は 1000エポッ

クの中で最高値をもつエポック以降で，最小値をもつエポックを抽出した．表 5.1から，

6 つの CNN モデルすべてにおいて Loss 値を用いて得られたエポックより高い成功率を

もつエポックを得ることに成功したことがわかる．

これらの結果より，本手法で扱う Reaction値を用いた収束判定による学習エポックの

抽出が Loss値を用いた抽出よりも有効であることがわかる. また，Reaction値は検証デー

タを用いることなく，学習データのみで学習過程の分析を効率よく行えることが確認で

きた．

表 5.1: 最小 Loss値，最小 Reaction値をもつエポックにおける分類成功率

Loss Reaction

Model Epoch Accuracy Epoch Accuracy

I 517 77.83 980 78.98
II 321 79.21 948 82.37
III 931 85.94 931 85.94
IV 919 88.85 987 89.17
V 154 81.72 991 89.43
VI 189 82.78 748 88.92
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第 6章

結言

6.1 まとめ

本研究では，損失関数に代わる CNN の学習進捗状況を分析するための手法を提案し

た．CNNを用いた分類の際に判断根拠を可視化する Grad-CAMを応用することで，入力

画像の学習の活性度を統計的に算出し，その値を “Reaction値”と定義した．Reaction値

によって各クラスの学習の進捗度合いの算出が可能となり，自作の 6つの CNNを用いる

ことで，言語判定における CNNの学習過程の分析を行った．

言語判定における各 CNNの学習過程の分析実験では，学習エポックによる Reaction値

の推移を CNNモデルごとに各クラスで算出することで比較を行った．実験の結果，サン

プルを安定して学習できるかどうかは，畳み込み層の数や層のフィルター数といった，ハ

イパーパラメータに依存することが示された．また，これらのパラメータの値が学習サン

プル数に対して十分である場合，各クラスで学習が特に活性化したエポックを明らかにす

ることができた．一方で，パラメータ値が不十分である場合，学習過程が不安定になるク

ラスが発生し，結果としてモデルの性能にも影響をすることも確認できた．

Loss 値との性能比較実験では，過学習を防ぐために利用される Early Stopping に倣っ

て，閾値や最小値を用いた収束判定実験を行った．実験の結果，Reaction値を用いた収束

判定は，Loss値を用いたときより分類成功率の高いエポックが得られ，優位性を確認する

ことができた．
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6.2 今後の課題

近年ニューラルネットワークに関する研究として，学習の効率化を目指した手法が数多

く提案され，その優位性が確認されている．そのため本研究でも，提案した “Reaction値”

の欠点を改善し，さらなる優位性を実証する必要がある．

本実験では，閾値を変更することで，Loss 値を用いた収束判定よりも性能の良い収束

判定を確認できたが，毎度閾値を変える方法は実用的ではない．そのため，Reaction値を

用いた収束判定が一般の問題に応用できるために，閾値の最適決定法を提案する必要が

ある．

また表 6.1に，本実験で用いた SIW-13内の学習データにおける，6つの CNNモデルの

Loss値，Reaction値の 1エポック分の計算時間をそれぞれ示す．本実験で比較した Loss

値の計算時間と大きな差はないが，Reaction値は CNNの最終畳み込み層を用いて値を算

出するため，使用する CNNの層が複雑になるほど計算速度が遅くなる．また学習に用い

る画像を 1枚ずつ計算することで，クラスごとの学習の活性度を算出するため，扱う学習

サンプルの規模によって計算速度が大きく異なる．本研究で用いた CNNモデルの中で最

も多層であるModel VIでは，Reaction値の 1エポック分の計算時間が約 69秒であった．

そのため，扱う CNN構造の複雑さやサンプルの規模に頑健な処理を可能にするアルゴリ

ズムの検討が課題となる．

また本論文では，言語判定問題に着目して CNNの学習進捗状況の分析を行ったが，言

語判定問題のみならず他の分類問題に対しても，本手法が有効であるかどうかを検証する

必要がある．

表 6.1: 各モデルにおける Loss値，Reaction値の計算時間 (秒)

Model I II III IV V VI

Loss 46 48 49 50 55 60

Reaction 44 44 50 52 55 69
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付録 A

各モデルにおける言語ごとの分析
結果

5.1節で示した 2種類の分析実験の言語ごとの結果で，省略した言語の分析結果を付録

として掲載する．

A.1 畳み込み層の数の変更による分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.1: アラビア語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.2: カンボジア語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.3: 中国語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.4: ギリシャ語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.5: ヘブライ語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.6: 日本語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.7: カンナダ語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.8: 韓国語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.9: モンゴル語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.10: ロシア語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.11: タイ語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.12: チベット語クラスの分析結果
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A.2 畳み込み層のフィルター枚数の変更による分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.13: アラビア語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.14: カンボジア語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.15: ヘブライ語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.16: 日本語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.17: カンナダ語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.18: 韓国語クラスの分析結果

(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.19: モンゴル語クラスの分析結果
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(a) Reaction値の推移 (b) Loss値の推移

(c)学習データの分類成功率の推移 (d)評価データの分類成功率の推移

図 A.20: タイ語クラスの分析結果
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付録 B

検証データを用いた Reaction値の
性能評価

B.1 実験概要

4.3.2節の分析実験では，学習データを用いた Reaction値の性能評価を行ったが，Loss

値と同様に検証データにおいても，Reaction値をそれぞれの CNNモデルで 1エポックご

と算出し，学習収束判定の性能を比較する．

B.2 結果と考察

まず，6 つの CNN モデルによる全 13 言語の検証データから算出した，Reaction 値の

平均値の推移グラフをそれぞれ図 B.1に示す．学習データから算出した推移グラフと異な

り，Reaction値がピークになったエポック以降の値の減少が極めて緩やかである．この傾

向は，学習が活性化されてからはネットワークの学習が横ばい状態となり，勾配の変化が

一定の値に収束することで，未学習の画像に対する Reaction値も横ばいになるからだと

考えられる．

次に，5.2.1節の実験結果と，検証データにおける Reaction値を用いて収束判定された

エポックにおける，13言語の分類成功率を比較した結果を図 B.2に示す．Model IIIでは，

Loss 値を用いた収束判定で得られたエポック，学習データから算出された Reaction 値，

双方を用いた収束判定で得られたエポックの最大分類成功率を下回ったが，他のモデルで

は，学習データを用いた Reaction値と同等かそれ以上の収束判定の性能の高さを確認で

きた．

また，5.2.2 節の実験結果と，検証データにおける Reaction 値を用いて抽出されたエ

ポックの分類成功率を比較した結果を，表 B.1に示す．Model II，Model V，Model VIに
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おいて，Loss値を用いた分類成功率を上回ったが，学習データから得られた Reaction値

と比較すると，すべての CNNモデルにおいて，Loss値を用いた分類成功率を下回った．

これらの結果より，Reaction値は学習データ，検証データどちらを用いても，Loss値を

用いた場合より，学習過程の分析に有効であることがわかった．

図 B.1: 6つの CNNモデルにおける Reaction値の推移 (検証データ)

表 B.1: 最小 Loss値，最小 Reaction値をもつエポックにおける分類成功率

Loss Reaction (学習) Reaction (検証)

Model Epoch Accuracy Epoch Accuracy Epoch Accuracy

I 517 77.83 980 78.98 993 76.22

II 321 79.21 948 82.37 941 81.60

III 931 85.94 931 85.94 991 83.05

IV 919 88.85 987 89.17 907 88.17

V 154 81.72 991 89.43 799 87.95

VI 189 82.78 748 88.92 948 88.06
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(a) Model I (b) Model II

(c) Model III (d) Model IV

(e) Model V (f) Model VI

図 B.2: 閾値の変動による各Modelの分類成功率
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付録 C

Grad-CAMを用いた CNNの判断
根拠の可視化

C.1 実験概要

本研究で用いた Grad-CAMを未学習の評価データに適用することで，分類の判断根拠

を可視化する．使用する CNNモデルは，4.2節の図 4.2 (c)，(d)の二種を用いた．

C.2 結果と考察

図 C.1に英語クラスの評価データと，英語以外のクラスの評価データの Grad-CAMに

よる可視化画像とその時の出力確率の結果を示す．図 C.1 (a)，(b)それぞれにおいて，中

心線の左側にある画像は，CNNが英語クラスとして正しく分類した文字画像である．一

方で，中心線の右側にある画像は英語クラスとして誤って分類された，英語クラスではな

い文字画像である．また，中心線上にある確率値は，それぞれの分類画像において，英語

クラスに対応する softmax関数の出力であり，CNNがどれほど自信をもって言語を分類

したかを表す指標と見なすことができる．

中心線の右側にある画像では，複数の言語で一般的に混在して使われている “E”や “T”

などのアルファベット文字が原因で，英語として誤分類していることがわかる．また他の

理由として，アルファベット文字の “O”や “S”などのような丸みを帯びた形にも CNNが

着目していることがわかる．ゆえに，CNNは英語ではない言語に対して英字に似た特徴

に誤って着目してしまうため，英語クラスに対する確率値が大きくなり，結果として英語

として誤分類されたと考えられる．よって，言語判定の失敗の理由の一つとして，他言語

の文字の特徴に対して CNNが誤った着目をしてしまうことがこの可視化結果から示唆さ

れる．
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(a) Model IV

(b) Model V

図 C.1: Grad-CAMによる可視化結果と出力確率
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付録 D

研究で用いたデータの参照場所

研究に用いたすべてのプログラムコードはヒューマンインタフェース研究室サーバー

内の

• /net/xserve0/users/tomioka/Master

のディレクトリ下に存在する．本ディレクトリの構成は以下のとおりである．

Master/　#　研究用ディレクトリ

|
|- - Codes/　　#本研究で作成したコード保存用ディレクトリ

|
|- - Datas/　　#画像，実験データの保存用ディレクトリ

|
|- - Results/　　#本論文で示した実験データ用ディレクトリ

詳しくは本ディレクトリ下の readme.mdに示す．
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付録 E

発表資料

修士論文発表で用いた発表資料を以下に掲載する．
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I 本研究の成果 . I 

•ハイパーパラメータ変更による学習過程の調査

• Loss値に代わる数値指標を定義することで，

クラスごとの学習進行状況を比較した．

三
● 学習エポックの収束判定に関する実験

• Loss値を用いた収束判定と比較し優位性を確認した．

●査読有国際会議1件，国内会議1件で発表

• E.Tomioka et al. Proceedings of IOTR2019, (December, 2019) 

• 冨岡他， MIRU2019,(7/29~8/l, 2019) 

1 関連手法 . I 

Grad-CAMの計算処理の流れ

• 各ビクセルに対して勾配値 （ニューロンの活性箇所）を算出する

Le= maxげ認饂牝
£=1 j=l'l 

本研究ではGrad-CAMによる勾配値を

応用することでCNNの学習進捗を調査する lピ

I 評価実験—概要— . I 

• SIW-13 dataset t6J 

• 13言語の情景内画像からテキスト領域を

切り出したデータセット

• 学習データ：9,791枚，評価データ：6,500枚（各言語500枚）

（本実験では学習データの1割を検証データとして使用する．）

'I  
ーロ四
…ーロ• I ::~ 誠

一 や竺a--~"1和面--璽
SIW-13 

関連手法
5 

CNNの畳み込み層の勾配値の計算手法

• Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) [SJ 

• ネットワークの勾配（各ビクセルにおける分類時の注目度を示す指標）

を求めるための主要な技術である

出力画像

(S J 刀叩釦~·"'·"· ·ee,m,..,,..,,紐U函紅"匹m<M叩な""西c', ""•""

提案手法
7 

Grad-CAMは本来，未学習の画像

（評価画像）に対して使用される．

本研究ではあえて学習画像にGrad-CAMを適用する

学習画像における勾配値の平均値を算出することで

学習の進み具合いが明らかになる．

... 
各ピクセルの勾配値を画像中で平均化するごとで

(Reaction値と定義）クラスごとの学習進捗を調査する

1 
Reaction=万翌こ島 (N:正の勾配値をもつピクセ）切数）

評価実験—評価方法—

● 1000エポック学習した構造の異なる6種類のCNNを用いて
Reaction値とLoss値の有用性をそれぞれ比較する，

実験1:学習過程の比較

• Reaction値 Loss値（学習データ）それぞれの推移を各CNNで比較

C•J 砂 B●e,,ga, _ •,~m,og-OfMru面'°''心nm,oa函"'°'"~-,、 ,m, m,

I 評価実験—実験1結果— ,o I 

学習過程の比較 麟データの分痴功率の推移

: 習デーご 二 : ;品;;t「｀ ！学習；＿；；；；こぷの；］多

三 悶芦ここここ三ある

評価実験—評価方法—
11 

．
 

検証データを多く用いるほど，学習データ数は減る
→検証データを用いなくても十分な学習過程の分析を行いたい

実験2:学習収束判定の性能比較 （検証データのLossと比較をする．）

• 下記の条件を満たすエポック (1)を抽出し，収束判定の性能を比較

(V,+~i需;::1; 五:d~
(V : Reaction値またはLoss値， s: Reaction値またはLoss値の標準偏差）
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I 評価実験—実験2結果— 121 

学習収束判定の性能比較 四データのReaction OO~ データのLoss

● 条件1:値の差分の収束 ;: /~ 言 _., = 
● 条件2:値の減少 j: ドミ合~- ·;~ _ 
＇ 盟は悶髯雷ぶぞ
収束と判定されたエポックにおける

評価データでの分類成功率

値n
 忠Rea

Los 
．．．
．
 

冑
赤軋

•9 分
類
成
功
率

.. 
閾値＂

I 評価実験—評価方法— ,. I 

● 1000エポック学習した構造の異なる6種類のCNNを用いて
Reaction値とLoss値の有用性をそれぞれ比較する．

実験3:分類成功率の比較 （検証データのLossと比較する）
• Reaction値， Loss値で最小値をもつエポックにおいて分類成功率を比較．

I 評価実験—実験3結果— ,. I 

分 類 成 功率の比較 ※ Reaction値： 学習データによる値を使用
Loss値 ：検証データによる値を使用

評価実験—実験2結果—
13 

学習収束判定の性能比較 四データのReaction検証データのLoss

□悶喜盟翠の収束 ll~ ) ~ ニ
＇ 盟は百髯雷:;ぞ

．． 
分
類
成
功
率

... , .. 
閾値●●

評価実験—実験3結果—
15 

分類成功率の比較 ※ Reaction値 ：学習データによる値を使用
Loss値： 検証データによる値を使用

まとめ
17 

● CNNの学習進行状況を分析する手法を提案した．

● Reaction値を用いた学習過程の分析の特徴

► 異なるネットワーク同士でも学習過程の比較が容易である

• 学習が活性化したエポックを明らかにできる

• Loss値より最適なエポックの抽出が可能である

●今後の課題

► 計算コストの削減（扱うCNNの規模や学習データ数に依存）

► 言語判定データセット以外への適用
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